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Abstract：The community structure in a network simplifies the analysis of the network topology，reveals the internal 
rules of the system，and provides strong support for information recommendation and information dissemination con-
trol. The overlapping community structure of the network is closer to real-life scenario，but its analysis is more diffi-
cult than the non-overlapping community. Therefore，to solve the overlapping community detection，based on the 
peak clustering，an adaptive overlapping community detection algorithm based on the mixing parameter with the trust
degree of edge is proposed. In this study，the neighbor edge set of the network and the trust function between the edge 
and its neighbors are defined，and the total information of the edge is obtained through information transfer. Based on 
this concept，the concept of mixing parameters is introduced. Then，based on the k-means algorithm，clustering is 
performed using the mixed parameter，i.e.，the edges in the network are divided into a core edge set and a non-core 
edge set，and each core edge acts as a clustering center. According to the distance from the non-core edge to the core 
edge，the non-core edges are divided into the community of the nearest cluster center. According to the relation be-
tween edges and nodes in the network，overlapping node discovery is achieved. Ultimately the overlapping communi-
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ties are detected. The advantage of this algorithm is that each edge finds the structure of the community by inde-
pendently completing information transfer. Moreover，compared to the traditional peak clustering algorithm，the 
proposed algorithm does not need to set parameters；therefore，adaptive detection of overlapping communities is 
achieved. To verify the feasibility of our algorithm，the complexity of the algorithm is analyzed. The two evaluation 
indices of the community detection，normalized mutual information and modularity，are used to experiment on the 
artificial dataset and the six real datasets respectively. In comparison to other algorithms，the experimental results 
show that the proposed algorithm is more feasible and effective. 



























































网络表示为图 ( , )G V E ，其中， 1 2{ , , , }nV v v v 




边 ije (表示节点 i 与节点 j之间的连边)的邻居边集
( )ijN e 为 
   ( ) { |1 , }ij ikN e e E k n k j   ≤ ≤   
       { |1 , }≤ ≤ vje E k n v i  (1) 
定义网络边信息矩阵 em mS ，其中
e
is 表示边 ie 的
初始信息量， eijs 表示以边 ie 为信息源传递到边 je 的
信息量． 
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式中：边 ie 与边 je 的公共邻居边数量由 ( , )C i j 表示；
| ( ( , )) |E C i j 表示边 ie 与边 je 公共邻居边之间的节点
数； ( , ) i j 是基于公共邻居边之间的连接密度定义的
相似度因子．基于此定义邻居边之间的信任度函数
( , )eT i j ．边信息传递步骤如下． 
步骤 1 初始化所有边的信息量为 1，即网络信





步骤 3 以边 ie 信息源，其传递到邻居边 je 的信
息量为 1 ( , ) e eijs T i j ，邻居边 je 把从信息源获得的信
息量传递到其邻居边 ke ，边 ke 所获得的信息量为
( , )e e eik ijs s T j k ，按上述规则直到网络中所有边都含有
信息源的信息量时，该边信息扩散结束，获得信息矩
阵 em mS ． 
步骤 4 信息传递结束后， 1eiis  表示边 ie 的原始








T s 表示边 je 的信息总量． 
在本算法中，用边的总信息替换峰值簇中每个节
点的密度，以避免选择截止距离． 
此外，需要根据获得信息矩阵 em mS 确定网络中
边的距离矩阵 em mD ． 
(1) 由于边到自身的距离为 0，故设 em mD 对角线
元素为 0． 
(2) 令  =e eij ijD S i j ，获得 em mD ． 
(3) 根据获得的 em m

D 及该矩阵每行的最大值将
其逐行进行归一化，获得距离矩阵 em mD ． 
矩阵 em mD 中
e
ijd 表示边 i 到边 j 的距离，参数
e
i
表示边 i 到比它信息量大的边的最短距离，当边 i 的











  步骤 1 随机选取 k个初始聚类中心． 
  步骤 2 计算出剩余边到聚类中心的距离，将每
个数据点分配到距离其最近的中心所在类别． 
  步骤 3 重新计算 k个聚类的中心． 
  步骤4 重复步骤 2、步骤 3，直到聚类中心不再
改变． 
为使 k-means 算法能更好地区分核心边和非核









步骤 2 计算剩余边的 i 值到聚类中心的距离：
c c
i e p
id    (
e
i 到核心边的距离)， nc nc
i e p
id     ( i
e
到非核心边的距离)，若 c nc
i id d 则将该边划分至核心
边集，否则将该边划分至非核心边集． 
步骤 3 根据如下公式重新计算 2个聚类的中心. 














   
步骤4 重复步骤 2、步骤 3，直到聚类中心不再
改变，即 +11 1=
p p  ， +12 2=












由距离矩阵 em mD 可以确定非核心边到核心边的距离
(即矩阵中的元素值)，将其分配到与其距离最近的核
心边所在的社区，即找出该行最小值所在列值．遍历
    











边，则 a、b 两个节点同时属于这 3 个社区，此时 a、
b 均为重叠节点．据此，可获得网络中节点的社区划
分．MPTD-EC算法步骤如下． 
  1) 信息扩散 
  步骤 1 通过信息扩散获取网络边的 em mS 矩阵． 
  步骤 2 据信息矩阵得归一化距离矩阵 De． 
/ ( max , 1,2, , }, )e e e e eij i ij i ijD S S S j m i j   S { ， 0iiD  . 









  步骤 4 使用  ,e e ei i iM T  表征每条边的属性． 
  2) 核心边的划分 





  步骤 2 计算剩余边的 ei 值到两个聚类中心的距
离： c c
i e p
id    ， nc nc
i e p
id    ，将该边划分至距其
距离较近的一类． 















  ． 
  步骤4 重复步骤 2、步骤 3至聚类中心不再改变. 
  3) 非核心边的划分 




记网络中边的数量为 m，第 1 步，网络中边的信
息传输时间复杂度为 ( 1)O m ．此外，由于边都应该
作为源将信息进行传播，其时间复杂度为 2( )O m m . 
计算距离矩阵的复杂度均为 2(2 )O m ．第 2 步，核心
边选取使用了 k-means 算法，由于只需将边分为两
类，所以复杂度为 (2 )O mT ，其中 T 为迭代次数，因为
核心边与非核心边区别明显，迭代次数相对于网络边
数可忽略，复杂度可简化为 (2 )O m ．第 3 步，只需依
次遍历网络边和节点，即可完成重叠社区划分，其时
间复杂度为 ( )O m n ，n 为网络中节点数．故算法总
的时间复杂度为 2( )O m ． 
3 评价指标 
为了衡量社区发现算法所获社区结构的优劣，提
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式中：混淆矩阵 N 是由已知的社区结构构成的；m 表
示网络中的节点； .iN 表示矩阵的第 i 行中元素的和；
. jN 表示矩阵的第 j列中元素的和． 
3.2 基于模块度的改进评价指标 
为了测量本算法在实际网络上的性能，实验选择
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式中： ,i c表示任意节点 i 属于社区 c 的隶属系数；
( , ),l i j c表示节点 i 和节点 j 之间的边缘属于社区 c 的
隶属系数； out( , ),l i j c 表示连接到社区 c 中节点 i 的出边
缘的隶属系数的平均值； in( , ),l i j c 表示连接到社区 c 中












本文使用该模型生成 3 种网络．网络参数如表 1
所示．其中，网络中的节点数量为 10 000，社区大小
为 20～100 不等．混合参数  分别设为 0.1、0.2 和
0.3，理论表明该值越接近 1，社区结构越难发现．参




表 1 网络参数 
Tab.1 Parameters of network 
网络 N    社区规模 nO  mO  
LFR1 10 000 0.1 20，100 1 000 2，3，4，5，6 
LFR2 10 000 0.2 20，100 1 000 2，3，4，5，6 





Dolphins 数据集[15]、Football 数据集[16]、Polbooks 数
据集[17]、Email 数据集[18]和 PGP 数据集[19])上进行实
验．这些社交网络的社区结构如表 2 所示．其中，
Email数据集和 PGP数据集社区数均为 0. 
 
表 2 6种真实网络的参数 
Tab.2 Parameter of six real networks  
数据集 节点数 边数 社区数 
Karate 34 78 2 
Dolphins 62 158 2 
Football 115 612 12 
Polbooks 105 441 3 
Email 1 133 5 254 0 




在本节中，分别在 LFR1、LFR2 和 LFR3 上进行
了本算法的性能测试．同时，为了进行比较，在相同








图 1 MPTD-EC算法性能 
Fig.1 Performance of the MPTD-EC algorithm 
  结果表明 3 种算法的性能随着 mO 增长而减
    




合的．对 3 个结果进行纵向对比发现随着  的增长，
3 种算法的性能也会降低．结果也符合预期，即混合
参数越大，网络就越复杂，算法性能有所下降．结果













图 2 MPTD-EC算法在 6种真实数据集上获得的决策图 
Fig.2 Decision graph obtained by MPTD-EC algorithm on six real data sets 
5 种算法分别在 6 个真实网络中获得的 ovQ 如表
3所示． 
COPRA 是随机算法，图 3 中决策图红点个数表
示核心边的个数，即表征了网络中社区的个数．表 3
中相应的实验结果是 50 个独立结果的平均值．表 3
表明本算法在这些社交网络中具有最佳效果，说明本
算法的有效性． 
表 3 5种算法所得的 ovQ 值 
Tab.3 Values of ovQ  obtained by five algorithms 
网络 MPTD-EC COPRA CPM LFM CFinder
Karate 0.68 0.52 0.52 0.42 0.52 
Dolphins 0.74 0.69 0.66 0.28 0.66 
Football 0.69 0.68 0.64 0.45 0.64 
Polbooks 0.84 0.82 0.79 0.74 0.79 
Email 0.56 0.51 0.46 0.25 0.46 
PGP 0.81 0.78 0.57 0.44 0.57 
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